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Inventar modell

m Hodné slov ve slovni zasobé na rozpoznavani
— modelovani kazdého slova vlastnim HMM neni mozné:

m Je pfiliS hodné slov, pfili§ méalo trénovacich dat pro slovo.

m Mozna pro nékolik slov ani nejsou priklady promluvy.

m Pridani novych slov k aplikaci (napf. titul nového filmu
v informacnim systému pro kina) neni moc dobfe mozné:
nejsou priklady promluvy, popf. maji rlizné varianty vyslovnosti byt
modelovany?

m Priklad: Slovni zadsoba ma 1000 slov.

m Pro robustni odhad modelu slova potfebujeme nejméné10-100
prikladll vyslovnosti jednoho mluvéiho.

m KdyZ je primérna délka slova asi 0,4 sekund (némcina), je
minimalni potfeba tréninkovych dat 0,4-10-1000 = 4000 sekund,
tj. asi 1-10 hodin dat jednoho mluvciho.



Inventar modell

m Redeni: ,analyza syntézou*

Kazdé slovo Ize skladat sekvenci €asti slov (angl. subword units).

Je jen omezena mnozina (inventar) ¢asti slov.

Kazdy prvek inventafe se modeluje vlastnim HMM.

Modely slov se skladaji sestavovanim (konkatenacf) modell

kratSich jednotek.

Tim je mnohem méné HMM nez slov, je proto dost tréninkovych dat

pro kazdy HMM.

m Nové slovo do slovniku: Zadna tréninkovéa data pro slova nejsou
nutna, jen posloupnost casti slov.
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Inventaf HMM pro jednu Cast slov
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Vybeér Casti slov

m Drive rozpoznavani feci uzivalo hodné rliznych ¢asti slov, napf.
hlasky, slabiky, ...

m Rozhodnuti pro urcité ¢asti slov se ma orientovat podle téchto
Kritérii:

m Presnost: Prvky inventare by mély byt specifické vzhledem
k vyslovnosti a s ostatnimi by se mély prekryvat nebo k variacim
obménovat jen mélo.

m Trénovatelnost pop F. robustnost: Inventar by mélo mit mélo
prvki, aby byl dostatek dat pro kazdy HMM.

m Modularita: V idealnim pfipadé Ize kazdé slovo jazyka skladat
konecnim inventafem Casti slov.

m Transfer pop F. zobecnitelnost: Pro syntézu modell novych slov
by mélo byt ke konstrukci Uvod, ktery vyZzaduje zadné narocné
znalosti znalce (napr. fonetika).
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Vybér Casti slov
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Vybeér Casti slov

m Priklad:

m Hlasky jsou robustné trénovatelné, protoze je jich malo.

m Hlasky maji velkou modularitu a dobré vlastnosti, co se tyka
transferu (nutna je jen foneticka transkripce nového slova).

m Pfesnost modelll hlasek je velmi Spatnd, protoZe hlasky mluvéi
vyslovuji ve zavislosti na kontextu velmi rlizné (— koartikulace).

m Slova jsou velmi precizni, maji ale Spatné vlastnosti robustnosti a
modularity.

m RozliSuje se dva typy Casti slov:
kontextové nezavislé a kontextové zavislé casti slov



Kontextové nezavislé casti slov

m Cast slov se bud' orientuje na fonologickou strukturu slova, anebo
je fizena daty stanovena automatickou metodou.

m Pro kazdy prvek inventare Casti slov se trénuje presné jeden

HMM.

m Drive se uzivalo hodné rliznych kontextové nezavislych ¢asti slov.

m Cast slov se vybere tak, Ze kontextové podminéna variace je
mala, popf. Ze kontext, ktery m& vliv na variaci, je uz soucasti
Casti slov: zmrazeni kontextu
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Kontextoveé nezavislé casti slov: priklady

m fony
mezi 40 a 200 univerzalnich jednotek
velmi modularni a pfesnéjsi nez fonémy (jeden foném — >1 fon)
fonetick& notace uz neni jednoznacna
m slabiky
20000 angl., 100 japon. slabik, ve slovanskych jazycich kolem
2500-3000
v némciné 50 000 slabik moznych, ale objevuje se jen mala ¢ast;
Spatn& modularita, napf. pro 1000 slov > 1000 slabik
vyborna rozliSovaci ostrost, koartikulace uvnitf vyslovené slabiky
m poloslabiky
rozdéleni slabiky do inicialni a terminalni poloslabiky
— mensi inventar, ale stejna presnost
800 (~1000) inicialnich a 2560 (~1000) terminalnich némeckych
(anglickych) poloslabik



Rizené daty, kontextové nezavislé asti slov: fenony

m Stanoveni ¢asti slov by se mélo stat empiricky s mnozinou dat tak,
Ze uvedena kritéria jakosti jsou optimalizovana.

m Vysledna ¢ast slov se jmenuje fenon.

m R{zné postupy stanoveni inventare fenond a fenonického
zakladniho tvaru F = fq, ..., f, slova, napft.:

Trénuj vektorovy kvantizér na datech.

Prifad ke kazdému pfiznakovému vektoru symbol kédové knihy
kvantizéru.

Spoj po sobé nasledujici symboly, které jsou stejné.

Kazdy symbol kédové knihy odpovida fenonickému symbolu f
a je reprezentovan pomoci HMM A(f).

m Kdy? jsou rlizné priklady vyslovnosti X?, ..., X" jednoho slova,
vybereme optimalni fenonicky zakladni tvar F* tak, Ze
maximalizuje pravdépodobnost vytvaret vSechny n priklady:

F* = argmaxg [, P(X'|A(F))



Fenony
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Fenony

Vyhoda:

m Vektorova kvantizace tvofi modularni, precizni, robustné
trénovatelné jednotky.

Nevyhoda:

m Pro kazdé nové slovo je potfebny pfiklad vyslovnosti
— fenony jsou malo uzivané.



Kontextove zavislé casti slov

Problém kontextové nezavislych ¢éasti slov:

m KdyZ kontext, ktery ovliviiuje jednotku, ma byt soucasti jednotky,
jednotka musi byt pomérné dlouha.

m Robustni odhad delSich jednotek je ale slozity.
Postup u kontextové zavislych ¢asti slov:
m Jednotka modelovana pomoci HMM je kratka.

m Ale pro kazdy kontext, ve kterém se jednotka nachazi, se trénuje
vlastni HMM.

— robustné odhadnuté a presto precizni modely



Kontextove zavislé casti slov

m VétSina kontextove zavislych Casti slov se zaklada na fonémech
v rliznych kontextech (alofonech).

m Predpokladame, Ze je realizace fonému zavisla jenom
na sousednich hlaskach.

m trifony: Zohledhuje se pouze leva a prava sousedni hlaska
It/ v /hambUrk/ — Ulr/k.

m pravé/levé bifony: Zohlednuje se pouze prava/leva sousedni hlaska
r — Ik

r — Ull.

m monofony: Zadny hlaskovy kontext neni zohledfovan —
r — I,

m Hranici slova reprezentuje vlastni symbol #.
m ddlezité: bifon neni difon!



Trifony
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m Priklad: Trifon U/r/k charakterizuje v némciné centralizovanou
hlasku [6] s regresivni asimilaci vzhledem k palatalni
ploziv & /k/.

m HMM trifonu b/U/r je trénovan jen s pfiznakovymi vektory
hlasky U, ale ne s kazdymi /U/ v tréninkovych datech, ale pouze
se vsemi /U/, kde levy kontext je /b/ a pravy kontext je /r/.
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Trifony

m Vétsina trifonll se neobjevuje v tréninkovych datech.
m Trifon-HMM ma ale pfesné stejnou topologii jako bi-
a monofon-HMM stejného fonemu.
m Strategie ,recyklace” menSich jednotek:
m z&dny trifon = vezmi pravy bifon
m zadny pravy bifon = vezmi levy bifon
m z&adny levy bifon = vezmi monofon

b/U/r — /Ulr — b/U/ — U/

m Monofony se mohou uzivat i pro inicializaci modelt bi- a trifond.



Trifonova interpolace

m Trifony jsou velmi precizni, ale pfislusné HMM ¢€asto nejsou
odhadnuté robustné.

m Monofony a bifony jsou méné precizni, ale odhad je robustnéjsi.

m Linearni interpolace parametrl HMM mono-, bi- a trifonti sdruzuji
vyhody téchto jednotek.

m Interpolacni vahy se mohou stanovit heuristicky (proporcionalné
na Cetnost v datech).

m Interpolacni vahy se mohou optimalizovat algoritmem EM
na separatni mnoziné dat.



Generalizované trifony

problém: vzacné trifony = parametry HMM jsou statisticky Spatné
odhadované
m feSeni: splynuti trifont, které patfi ke stejnému fonému,
a podobnych kontextd
m cil: sdruzovani rliznych sousednich foném, které ovliviiuji
artikulaci centralniho fonému stejnym zplisobem
m postup: sdruzovani/generalizace bud' zakladajici se na fonetickém
védomi anebo fizené daty



Generalizované trifony

m nhapf. systém s 5 tfidami pro levé/pravé sousedni fonémy
(ptivodné pro némgéinu)

jadrovy foném je samohlaska jadrovy foném je souhlaska

hranice slova, aspirace nebo /h/ | hranice slova nebo aspirace

labialni souhlasky palatalni samohlasky nebo /j/

dentalni, alveolarni zaokrouhlené samohlasky
nebo palatalni souhlasky nebo /w/

velarni souhlasky nezaokrouhlené samohlasky

samohlasky souhlasky

— pro jadrovy foném je moznych jen 5-5=25 trifon0



Rizena daty generalizace trifon(

napt. pomoci phoneme environment clustering (PEC):
Zacni s robustné odhadnutymi modely monofont.
Udélej nékolik binarnich rozdéleni vzorové oblasti:
Kazdé plleni zvysi pocet (generalizovanych) trifon(.
Opakuj do té chvile, nez budou trifonové modely robustné
odhadnuté a precizni.

Binarni déleni vzorové oblasti napf. pomoci CART (classification and
regression tree):

m Stanov urCitou zasobu otazek, napf. ,Je pravy sousedni foném
pfedni samohlaska?”
Mozné odpovédi pro kazdy trifon jsou ,ano“ a ,ne“.

m PYi kazdém binarnim déleni vybereme otazku, ktera pfi déleni
optimalizuje entropii (maximalni zisk informaci).



Polyfony

m | kdyZ jazykové jednotky s dlouhym kontextem (tetra-, penta-,
hexa-, heptafony, ...) jsou pomérné velmi vzacné, presto je
v kazdé mnoziné dat téch jednotek hodné, které se objevuji Casto.

m Je mozné je modelovat (Ize robustné odhadnout HMM).

m Je ale i nutné je modelovat (silny vliv nadbytecnosti a zkresleni)
— fonémy v libovoln & Sirokém pravém/levém kontextu
— foném zavisly na celém slove.

m Zhrubnuti vyvadZenym od fezavanim ; vpravo a vlevo, zvenku
dovnitf

m Dodate€né: oznaCovani p fizvuku a hranic (fraze, slovo, morfém,
slabika)

m Trénuj HMM pro polyfon, kdyz se objevuje v datech vickrat nez
dolni prah, napt. 50krat.



Polyfony

Hannover
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m hierarchicka reprezentace, ekonomicky postup
m Jeden vzor mdize slouZit na trénink vicero HMM .
m Polyfony vyuZivaji tréninkovou mnozinu nejlépe .



Trénink HMM a c¢asti slov

m V tréninkovych datech se bézné fikaji celé véty a ne jednotliva
slova nebo dokonce Casti slov.

m V tréninku proto spojime jednoduché modely do komplexniho
HMM pro celou vétu:

m Casti slov a slova spojime s pravdépodobnosti prechodu 1.
m Mezi slovy se vlozi dopliikové HMM ticha.
m Baum-Welchdv algoritmus zafidi korektni pfitazeni mezi vzorem

a modelem.
[ooo}+ooo0o0ol{o00] [ooo-oo}+oool{oooo00]
(ticho) nebyt (ticho) to (ticho) je

[ooo}loooool{oooool- ... -{oo0000l{o00]
(ticho) byt nebo otazka (ticho)




Neexistujici slova a neznama slova

V realné aplikaci se vzdycky objevuji
m promluvy spontanni feci,
m zvuky okoali,
m extralingvistické promluvy,
m slova mimo slovni zasobu.

Rozpoznavac pfifazuje ke kazdé neznamé promluve nejpodobnéjsi
slovo své slovni zasoby — chyby.
ReSeni: dodatecné modely pro

m nonverbalni fenomény jako chrchlani, kaslani, smich, zvuky
dychani nebo mlaskani

m pochybovani: vyplnéné a nevyplnéné pauzy
m rusivé zvuky: napft. tatani telefonu, klepani
m neznama slova



Modelace slovnich hranic

m koartikulace nejen uvnit ¥ slova:
napr. zkresleni kratkych funkcnich slov:

ten muz fEn/ + /mUz/ — JH{EmuZz/
m trifonové modely pfekryvajici slova: crossword triphones

m kombinatorika kombinace hlasek  mezi dvéma slovy
= ztrojnasobeni poctu riiznych trifond (od 1800 na 5500)

m nové trifony mezi slovy jsou vzacné
m jen nové trifony, které se objevuji nejméné 30krat
= pocet stoupa o0 méne nez 10
m generalizace/interpolace disponibilniho inventa fe modeld
na trifony mezi slovy modelu dekédovani
m rozpoznavaci faze: sousedni slova a hlaskovy kontext neznamé!



